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Abstract: O objetivo deste estudo e a analise das caratersticas da
distribuic~ao dos grandes ince^ndios em Portugal. A modelac~ao da
cauda conjunta da distribuic~ao de um par de valores consecutivos de
areas ardidas (Xi;Xi+1) sera aqui realizada atraves de uma cadeia de
Markov estacionaria de primeira ordem onde a depende^ncia temporal
e descrita pelo modelo bivariado apresentado em Ramos e Ledford
(2009).
1 Introduc~ao
Os grandes ince^ndios podem ter um efeito devastador no meio ambi-
ente, economia e na vida humana. Recentemente, os ince^ndios te^m
causado danos signicativos no clima, no eco-sistema e ate resultado
em perdas de vidas humanas. Em trabalhos como de Zea Bermu-
dez et al. [1] e Mendes et al. [2], os grandes ince^ndios em Portugal
s~ao modelados usando a distribuic~ao generalizada de Pareto e mo-
delos bayesianos hierarquicos. A caracterizac~ao da distribuic~ao da
dimens~ao dos ince^ndios em Portugal e aqui feita tomando como os
dados as areas ardidas por ince^ndio e usando uma abordagem que
admite depende^ncia entre observac~oes extremas consecutivas. Nesta
abordagem adoptamos o modelo parametrico para a cauda conjunta
de uma distribuic~ao bivariada construdo em Ramos e Ledford [3].
Usando este exvel modelo parametrico, analisamos a depende^n-
cia temporal de curta durac~ao numa serie temporal estacionaria,
caracterizando o comportamento extremal da serie. Este tipo de
caracterizac~ao tem sido feita, na sua grande maioria, com base no
pressuposto da serie temporal ter a propriedade de Markov, visto a
classe das cadeias de Markov de ordem d ser sucientemente geral
e tratavel. A modelac~ao da cauda conjunta da distribuic~ao de um
par de valores consecutivos (Xi; Xi+1) de uma cadeia de Markov es-
tacionaria de primeira ordem sera ent~ao aqui realizada atraves do
modelo descrito em Ramos e Ledford [3]. Esta analise requer a ava-
liac~ao conjunta dos extremos da estrutura de depende^ncia temporal,
bem como da cauda da distribuic~ao marginal. Em particular, estu-
damos o grau de depende^ncia extremal na cauda conjunta superior
de duas observac~oes consecutivas e o peso da cauda da serie.
2 Dados
Tendo os ince^ndios orestais se tornado um problema grave de segu-
ranca interna, em 2010, foi promovida uma reformulac~ao ao Sistema
de Gest~ao de Ince^ndios Florestais (SGIF) de forma a se agilizar os
procedimentos entre os diversos intervenientes. Este processo exi-
giu uma analise exaustiva da base de dados dos ince^ndios orestais
desde a sua implementac~ao em 2001. A base de dados aqui conside-
rada contem 571582 ocorre^ncias de ince^ndio de qualquer dimens~ao
em Portugal de 1980 a 2011 e tem como fonte a Autoridade Florestal
Nacional de acordo com o SGIF.
A caraterstica em estudo sera a area ardida (em ha) num ince^ndios
de qualquer dimens~ao, sendo que estes se classicam como fogachos,
se a area ardida for inferior a 1 ha (correspondendo a 407303 ocor-
re^ncias num total de 71.3% dos casos); ince^ndio, se a area ardida for
superior ou igual a 1 ha (correspondendo a 164279 ocorre^ncias num
total de 28.7% dos casos) e classicam-se como grandes ince^ndios
se a area ardida for superior ou igual a 100 ha (correspondendo a
4905 ocorre^ncias num total de 0.9% dos casos). Dada a importa^ncia
dos ince^ndios de grandes dimens~oes, o estudo e a caracterizac~ao dos
valores extremos deste tipo de dados mostra-se fundamental. De
facto, um pequeno numero de ince^ndios de grandes dimens~oes e res-
ponsavel pela maior parte da area ardida e pelos maiores estragos
sociais e ambientais causados. Por exemplo, os 10% maiores ince^n-
dios (acima de 3 ha) s~ao responsaveis por 93.29% da area ardida
total. Ou ainda, os 5% / 2% maiores ince^ndios (acima de 7.2 ha /
30 ha) s~ao responsaveis por 89.81% / 82.54% da area ardida total.
A existe^ncia e importa^ncia de valores extremos e ainda evidente na
assimetria a direita presente na distribuic~ao das areas ardidas que
apresenta uma pesada cauda superior e onde valores superiores a
11 ha s~ao considerados outliers (ver a caixa de bigodes da Fig. 1).
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Figura 1: Caixa de bigodes da distribuic~ao da area ardida.
A serie temporal de areas ardidas em ince^ndios ao longo do perodo
de 1980 a 2011 e apresentada na Fig. 2. A presenca de depende^n-
cia local em nveis extremos e evidente atraves da observac~ao de
clusters de valores extremos elevados. Este comportamento de clus-
tering pode ter importantes implicac~oes na pratica e corresponde a
ocorre^ncia de elevadas observac~oes consecutivas. Note que, apesar
de valores extremos consecutivos da serie poderem ocorrer em dife-
rentes regi~oes do pas, estes mostram uma forte relac~ao entre eles,
facto que podera ser justicado por dias de muito calor afetarem
usualmente todo o pas. A estacionaridade da serie e suportada pelo
seu comportamento aparente na Fig. 2 ou pela observac~ao da simi-
laridade entre as caixas de bigodes para os valores das areas ardidas
dos diferentes anos (n~ao reportado), visto n~ao ser evidente nenhuma
tende^ncia da serie ao longo do tempo.
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Figura 2: Valores das areas ardidas em ince^ndios ocorridos entre
1980 e 2011 apresentados por ordem cronologica de ocorre^ncia.
3 Modelos para as caudas de cadeias de
Markov
Os avancos na teoria dos valores extremos multivariados conduziram
a um aperfeicoamento das tecnicas de caracterizac~ao do comporta-
mento extremal de series temporais estacionarias. Em particular,
tem sido dada atenc~ao ao comportamento dentro de clusters de ex-
tremos de uma serie temporal, que e determinado pela depende^ncia
temporal de curta durac~ao. Grande parte desta caracterizac~ao tem
sido feita baseada na suposic~ao de que a serie temporal e uma cadeia
de Markov, devido ao facto das cadeias de Markov serem sucien-
temente gerais e trataveis. Uma abordagem usual para modelar
estatisticamente a cauda de uma cadeia de Markov consiste na utili-
zac~ao de uma determinada distribuic~ao conjunta de valores extremos
d-dimensional para modelar a estrutura de depende^ncia entre varia-
veis consecutivas Xi, :::, Xi+d que excedam um nvel elevado xo u,
abordagem que se baseia na suposic~ao de que o comportamento li-
mite da cadeia e igualmente valido acima de um nvel elevado u.
Seja fXngn1 uma cadeia de Markov estacionaria de 1a ordem com
espaco de estados contnuos e denote-se a sua func~ao de distribuic~ao
conjunta por F (xi;xi+1); e a sua distribuic~ao marginal por F (x) =
Pr(Xi  x) para todo o i  1: Em seguida, considera-se a distribui-
c~ao generalizada de Pareto (GPD) para descrever o comportamento
da cauda univariada acima de um nvel elevado u1, nvel na escala
original da variavel Xi, ou seja a distribuic~ao
F (x) =

1  1 f1 + (x  u1)=g 1=+ ; x  u1
1  1; x < u1 (1)
onde s+ = max(s;0),  e  > 0 s~ao, respetivamente, os para^metros
de forma e escala e 1 denota a probabilidade de excede^ncia ao
nvel. A distribuic~ao conjunta de (Xi;Xi+1) numa regi~ao de cauda
R11 = (u1;1) (u1;1) e obtida de forma analoga. Adotamos aqui
o modelo logstico -assimetrico dado em [3] como modelo da cauda
conjunta para descrever a depende^ncia entre observac~oes elevadas
consecutivas da cadeia, modelo dado por
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para xi;xi+1 > u1 e onde ;  2 (0;1] e % > 0, N% = % 1= + %1=  
(% 1= + %1=)=, yj =  1= logF (xj) (j = i;i + 1), F (x) como
denido em (1) e uf =  1= log(1   1) e o nvel elevado na escala
Frechet unitaria.
O ajustamento do modelo e feito atraves do metodo da maxima
verosimilhanca com multipla censura, sendo observac~oes abaixo de
um nvel elevado censuradas para cada margem, ver e.g. Smith et
al. [4].
4 Aplicac~ao aos dados
Nesta secc~ao, aplica-se a metodologia dos modelos das cadeias de
Markov descritos na Secc~ao 3 a serie fXng, das areas ardidas apre-
sentada na Fig. 2. Para a cauda conjunta superior dos pares (Xi;Xi+1)
sera examinada a depende^ncia extremal (via ) e o peso da cauda
(via ). Esta analise requer a estimac~ao da estrutura da depende^ncia
temporal extremal, bem como da cauda da distribuic~ao marginal. O
modelo de Markov para caudas conjuntas denido em (2) foi ajus-
tado a serie para o nvel elevado u1 = 300, representado na Fig. 2,
que corresponde ao quantil emprico de ordem 0.99 da distribuic~ao
marginal de fXng. As estimativas obtidas atraves do metodo da
maxima verosimilhanca referido acima para os para^metros de de-
pende^ncia e respectivos desvios padr~ao dados entre pare^ntesis s~ao
os seguintes: b = 1:056 (0:09), b = 0:809 (0:05) e b = 1:65 (0:56) e
as estimativas para os para^metros marginais s~ao: b = 0:758 (0:05) eb = 272:543 (12:38). Estes valores foram obtidos usando programa-
c~ao no software R. Uma estimativa para o coeciente de depende^n-
cia assintotica na cauda, , signicativamente menor do que 1 indica
que a serie e assintoticamente independente, embora haja uma forte
depende^ncia temporal extremal (positiva) entre observac~oes conse-
cutivas (Xi;Xi+1) acima de nveis elevados sub-assintoticos, visto o
valor para  ser superior a 0.5 e proximo de 1. Por outro lado, uma
estimativa para o ndice de cauda, , superior a 0 indica que a dis-
tribuic~ao marginal tem uma cauda pesada. A qualidade do ajuste
do modelo (2) aos dados pode ser vericada na Fig. 3, onde est~ao
representadas as curvas de nvel da densidade do modelo ajustado
a cauda conjunta das observac~oes (Xi;Xi+1), sobrepostas na gura.
Note-se que observac~oes consecutivas extremas correspondem a gran-
des ince^ndios ocorridos numa determinada epoca de um mesmo ano
(usualmente no ver~ao).
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Figura 3: Curvas de nvel da densidade do modelo ajustado a cauda
conjunta das observac~oes (Xi;Xi+1). O nvel elevado escolhido u1
esta tambem identicado.
Para se vericar a estabilidade das estimativas obtidas, ajustou-se
o modelo anterior acima de varios nveis u1. Analisando a Fig. 4,
verica-se uma estabilidade das estimativas de  em torno do valor
0.8 e das de  em torno do valor positivo 0.75. Intervalos de conanca
a 95% est~ao tambem includos na gura. Estes valores continuam a
sugerir uma forte depende^ncia temporal extremal e caudas marginais
pesadas.
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Figura 4: Estimativas de  (acima) e de  (abaixo) obtidas ajustando
o modelo (2) para varios valores do nvel u1 e respectivos intervalos
de conanca a 95% obtidos pelo metodo delta.
5 Conclus~oes e comentarios
Os valores das estimativas dos para^metros sugerem que a serie de
valores de area ardida em grandes ince^ndios em Portugal para o
perodo de 1980 a 2011 apresenta caudas marginais pesadas, o que
traduz uma agressividade na observac~ao de ince^ndios cada vez de
maiores dimens~oes, e uma forte depende^ncia temporal extremal, re-
velando que grandes ince^ndios tendem a ocorrer seguidos.
Muito importante seria tambem a analise da componente espacial
na modelac~ao da area ardida, ou seja a sua analise por regi~ao em
Portugal. Adotamos no entanto por n~ao a incluir neste trabalho pois,
como referido em de Zea Bermudez et al. [1] e outros trabalhos por
eles referenciados, o padr~ao geograco dos ince^ndios de dimens~oes
extremas imita o da area total ardida em Portugal para a maioria
das regi~oes.
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